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１. は じ め に




い｡ このような状況下で, 企業はシナリオ予測を行い, 新製品から安定収益を得られるよう
に努めなければならない2)｡
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1) 詳細は, Mahajan et al [１] を参照｡




















人間であるが, 人間の複雑性に対する思考や, その思考によるシミュレーション (メンタル




ることは非常に困難である｡ その理由は, 様々な要因を多く取り入れた, 複雑な数理モデル








を説明する｡ そして, システム・ダイナミックス (system dynamics) で表した５つの普及
モデルを紹介し, さらに, そのモデル化の補助としての役割を果たすエージェント・ベース
・モデル (agent based model) の簡潔な紹介を行う｡
以下２章では, 新製品普及モデルの基本モデルである Bassモデル (数理モデル) を紹介
し, ３章では定性的シミュレーションの意義を説明する｡ そして, ４章ではシステム思考の
枠組みに立脚するシステム・ダイナミックスで表現した普及モデルを列挙し, そして比較す





あるチャネルを通して伝達していく過程は, マーケティング, 技術予測, 経済学等の分野で
モデル化が試みられている｡ これらのモデル開発において基本となっている行動理論は, 少
数の革新的採用者にまずイノベーションが採用され, それから口コミを通して他の潜在的な
採用者に影響を与え, 採用者が広まっていくというものである (Mahajan et al [１])｡ これ
らのモデルは普及モデルと呼ばれ, マーケティングの分野において, 新製品の普及を調査す
るためによく利用される｡ そのなかでも最も基本的な普及モデル, Bass [４] モデルは, 以
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   (１)
 は時点での累積採用者数であり, は潜在的な採用者数の上限, は外部影響係
数, は内部影響係数である｡ そして, (１)式の右辺第１項は広告等の外部影響 (external
influence) による採用をあらわし, 第２項は口コミ等の内部影響 (internal influence) によ
る採用をあらわす｡
上の Bass モデルを含んだ普及モデルは, 主に３つの役割に分けられると Mahajan and
Peterson [５] によって指摘されている｡ 第１の役割は記述的な側面で普及過程をありのま
ま記述し, 説明することである｡ そして, 第２の役割は規範的な側面であり, 理想的な普及
過程を築くために, 企業がどのようなマーケティング活動を行うべきかを示唆するために使




当てはまり具合と, さらに売上予測の正確さを重視している｡ しかし, 朝野 [２] はマーケ
ティングの分野における予測に関して, 売上予測を重視するよりもシナリオ予測を重視すべ
























る｡ その利点は, モデル構築の柔軟性, 言語的アイディアとの親和性, 導出の効率性, 複雑
さの許容である｡ 欠点は, 要因特定の難しさ, ゴミの算出 (garbage in, garbage out) であ
る4)｡










進している｡ 今後, こうした新しい手法が社会科学者の創造性を刺激し, そして従来までの
理論的限界を突き破るものとして脚光を浴びていくものと筆者は考える。
なお, 本稿は従来の統計的予測手法の意義を過小評価するものではない。ただ, 内部観察





システム・ダイナミックス (以下 SDと略す) は, 前章で挙げたシミュレーション手法の
一つである5)｡ 具体的には, 実世界の経済, 経営プロセスをフローとストックの関係式であ
らわすものである｡ こうして表現された社会経済システムは, 数学的には連立常微分方程式
として定式化される｡ なお, いくつかの商用・非商用ソフトウェアを利用すれば, SD用に
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4) 詳細は, 高木 [７] を参照｡
5) 本稿の SDの例では, 具体的な数値を使いながらも定性的な分析をおこなうが, SDは具体的な予
測数値を導き出す定量的シミュレーションに利用されることも多い｡
標準化された構造図を使い, 数式入力することなくビジュアルに方程式群を書き出すことも
可能である6)｡ そして, これらの連立常微分方程式は, それを近似した差分法により離散的
に解かれる7)｡
Sterman [８] は SDの利点として, SDはフィードバック・ループにより, それぞれの要
因の因果関係を明確に記述するモデルを作り, シミュレーションを通して分析を行うことで,
複雑なシステムを過度な簡略化を行わずに推論できるという点を挙げている｡ 特に, サイド
・エフェクト (side effect, 思わぬ副作用的な要因) によって, 推論を誤ってしまうような
複雑な因果関係を持つ現象を考察する際に, SDを利用することが有益であると述べている｡
以下では, 新製品普及モデルを SDとしてあらわす｡ 具体的には, Bassモデルとそれを
発展させたモデルを３つ, さらにその全ての仮定を含んだモデルを１つ, 合計で５つ紹介す
る｡ そして, 本章の最後に例として, 全ての仮定を含んだモデルの感応度分析を加える｡
4.1 Bassモデル
Bass モデルの SD における各変数の表記は次の通りである｡ 新製品の購買者予備軍
(Potential Adopters P) , 採用者数 (Adopters A) , 広告等の外部影響 (Advertising
Effectiveness a), 外部影響のみによる採用者数 (Adoption from Advertising), 総人口 (Total
Population N), 採用者と非採用者の接触によって非採用者が新製品を採用する割合
(Adoption Fraction i), 人が１年間で接触する平均的な人数 (Contact Rate c), 他人との相
互作用による採用者数 (Adoption from Word of Mouth), 新製品の購買者予備軍が製品を採
用する割合 (Adoption Rate AR) である｡ そして, その Bassモデルの SDにおける構造は,






ある8)｡ しかし, 計画期間が長くなれば, 初回購入のみを仮定するのは非現実的であり, リ
ピート購入を仮定する必要がある｡ そこで, Olson and Choi [10] や Kamakura and
Balasubramanian [11] はリピート購入を考慮に入れたモデルを開発した｡
Replacement Purchasesモデルの SDにおける各変数の表記は次の通りである。Bassモデ
ルで使用した表記に加えて, 採用者が採用した新製品の平均寿命 (Average Product Life l),
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6) 以下の SDによるモデル化にあたっては, Vensim (http://www.vensim.com) の教育バージョン
(Vensim PLE) を利用した｡
7) 数値解析的手法の説明は本稿の目的とずれるので, 他の機会に譲りたい｡
8) Bassモデルの概念的仮定に関する詳細は, Mahajan and Wind [９] を参照｡
１年間で採用している新製品を破棄する人数 (Discard Rate) である｡ そして, その
Replacement Purchases モデルの構造は, Bass モデルの構造に加えてストックである























































ケティング・ミックス変数を含んだモデルが開発されている｡ その一つとして, Bass et al
[12] が開発した Generalized Bassモデルが挙げられる｡
Generalized Bassモデルの SDにおける各変数の表記は次の通りである。Bassモデルで使
用した表記に加えて, 新製品の価格の下落率 (Price Decline Rate), 広告費用の変化率
(Change Rate of Advertising Expenditures), さらに, 上記の２つの変数より構成される合成
関数 (Current Marketing Effort) である｡ そして, その Generalized Bassモデルの構造は,
























































使用した表記に加えて, 旧来製品の採用者数 (PreProduct Adopters), 旧来製品の非採用数
(Non PreProduct Adopters), １年間で故障する旧来製品の割合 (Average Broken Rate), 旧
来製品の使用を中止して新製品を採用しようと考える人数 (Transition from PreProduct
Adopters to Potential Adopters P), 旧来製品の非採用者で新製品を認知した人数 (Visibility of
New Product) である｡ そして, その Recent Innovationモデルの構造は, Bassモデルの構
造に加えて旧来製品の採用者と非採用者のそれぞれのストックから, 別々のフローを通過し


























































本節では, All-Includingモデルの要因別の感応度分析を紹介する｡ 具体的には Advertising
Effectiveness aのみの値を２倍, ３倍と上昇させた場合と Adoption Fraction iのみの値を２
倍, ３倍と上昇させた場合を紹介する｡ 各パラメータの値は Average Broken Rate (0.4),
Average Product Life l (5), Total Population (1e+006), Contact Rate c (100) とし, Current
Marketing Effortに関しては, Bass et al [12] の Room air conditionerのデータを利用した｡
また, デフォルト値として Advertising Effectiveness a (0.011), Adoption Fraction i (0.015)
とした｡ 分析結果のグラフは付録Ｂに記載しておく｡
分析結果より, Advertising Effectiveness aより Adoption Fraction iの値を大きくしたほう



































































特性は捨象されている｡ つまり, 上に挙げたすべての SDにおいて, 暗黙のうちに ｢均質的
な個人｣ というものが仮定されている10)｡ またそうすることによってはじめて, SDで使わ
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である｡ こうした問題に対応するために, エージェント・ベース・モデル (以下 ABMと略





図されない創発的 (emergent) な現象によって, マクロの状態・振舞いが決定される｡ そ









ある｡ 仮想システムのセル上に配置された購買者予備軍を示すエージェント (人形) の周囲








ジェントを設計するために, その分野の専門家に頼る方法 (文献サーベイ) がまず考えられ
る｡ もしくは, 社会心理学的なアンケート手法によって, よりリアリズムのあるエージェン
トの設計をすることも可能である｡ 例えば, 普及モデルの ABMを設計する場合, 酒井 [16]
の研究成果を参考に, 河合・酒井 [17] が提案したように, 調査する地域の購買者予備軍を
対象にしてアンケートをとり, それを因子分析して得られた結果によって, 仮想システム内
のエージェントを設計するという方法が考えられる｡
さらに, 河合 [18] で指摘したように, 地理情報システム (GIS) を利用して得られる分
析対象地域の人口, 家族, 年齢, 職業などの国勢調査関連情報や店舗, 道路などの位置情報
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を援用することによって, 初期状態のエージェントおよび環境に固有の特性を与えることが
可能になる｡ これはエージェントの特性, 特に初期配置をランダムに決める型の ABMより
も, よりローカルなインタラクションにリアリティを持たせたモデル化といえる｡
６. む す び
本稿では, SDによってモデル化された様々な普及モデルを紹介した。特に, Generalized
Bassモデルに関しては, 筆者がシステム・ダイナミックスにモデル化し, Recent Innovation
モデルに関しては, 青池 [14] が立てた仮説を基にモデルを開発した。そして, １つの例と
して All-Includingモデルの感応度分析を行ない, 考察を加えた。SDはシナリオ予測のため
の意思決定支援ツールとして, 新製品の普及戦略に応用できる｡ また, その基本となるシス
テム思考は, 非直線的思考であり, メンタル・シミュレーションが持つ欠点を改善する｡
どのモデルを選択すべきかに関しては, 考慮対象の現状にあわせて SDの利用者が判断す
る必要がある｡ また, 変化が多い現実とモデルの間でずれが生じないように, 現状に基づい







いて, モデルの実用性の事後的な検証をおこなうこと｡ 次に, ５章で紹介した ABMを SD
の補完的ツールとして活用するため, より現実のマーケティング環境に近い状態のシステム









Adopters A=INTEG (Adoption Rate AR)
Init Adopters A=0
Units: Units
(02) Adoption from Advertising=Advertising Effectiveness a*Potential Adopters P
Units: Units/Year
(03) Adoption from Word of Mouth=Contact Rate c*Adoption Fraction i
*Potential Adopters P*Adopters A/Total Population N
Units: Units/Year
(04) Flow:
Adoption Rate AR=Adoption from Advertising+Adoption from Word of Mouth
Units: Units/Year
(05) Stock:
Potential Adopters P=INTEG (-Adoption Rate AR)




Adopters A=INTEG (Adoption Rate AR - Discard Rate)
Init Adopters A=0
Units: Units
(02) Adoption from Advertising=Advertising Effectiveness a*Potential Adopters P
Units: Units/Year
(03) Adoption from Word of Mouth=Contact Rate c*Adoption Fraction i




Adoption Rate AR=Adoption from Advertising+Adoption from Word of Mouth
Units: Units/Year
(05) Flow:
Discard Rate=Adopters A/Average Product Life l
Units: Units/Year
(06) Sock:
Potential Adopters P=INTEG (-Adoption Rate AR+Discard Rate)




Adopters A=INTEG (Adoption Rate AR)
Init Adopters A=0
Units: Units
(02) Adoption from Advertising=Advertising Effectiveness a*Potential Adopters P
Units: Units/Year
(03) Adoption from Word of Mouth=Contact Rate c*Adoption Fraction i
*Potential Adopters P*Adopters A/Total Population N
Units: Units/Year
(04) Flow:
Adoption Rate AR=(Adoption from Advertising
+Adoption from Word of Mouth)* Current Marketing Effort
Units: Units/Year
(05) Current Marketing Effort=1＋(－1.3691)*Price Decline Rate＋(－0.61859)
*Change Rate of Advertising Expenditures
Units: Dimensionless
(06) Stock:
Potential Adopters P=INTEG (-Adoption Rate AR)




Adopters A=INTEG (Adoption Rate AR)
Init Adopters A=0
Units: Units
(02) Adoption from Advertising=Advertising Effectiveness a*Potential Adopters P
Units: Units/Year.
(03) Adoption from Word of Mouth=Contact Rate c*Adoption Fraction i




Adoption Rate AR=Adoption from Advertising+Adoption from Word of Mouth
Units: Units/Year
(05) Flow:
Visibility of New Product=Non PreProduct Adopters*Advertising Effectiveness a
Units: Units/Year
(06) Stock:
Non PreProduct Adopters=INTEG (-Visibility of New Product)
Init Non PreProduct Adopters=Total Population N*1/3
Units: Units
(07) Stock:
Potential Adopters P=INTEG (-Adoption Rate AR
+Transition from PreProduct to New Product+Visibility of New Product)
Init Potential Adopters P=-Adopters A
Units: Units
(08) Stock:
PreProduct Adopters=INTEG (-Transition from PreProduct to New Product)
Init PreProduct Adopters=Total Population N*2/3
Units: Units
(09) Flow:
Transition from PreProduct to New Product=PreProduct Adopters




Adopters A=INTEG (Adoption Rate AR - Discard Rate)
Init Adopters A=0
Units: Units
(02) Adoption from Advertising=Advertising Effectiveness a*Potential Adopters P
Units: Units/Year
(03) Adoption from Word of Mouth=Contact Rate c*Adoption Fraction i
*Potential Adopters P*Adopters A/Total Population N
Units: Units/Year
(04) Flow:
Adoption Rate AR=(Adoption from Advertising
+Adoption from Word of Mouth)*Current Marketing Effort
Units: Units/Year
(05) Current Marketing Effort=1＋(－1.3691)*Price Decline Rate
＋(－0.61859)*Change Rate of Advertising Expenditures
Units: Dimensionless
(06) Flow:




Visibility of New Product=Non PreProduct Adopters*Advertising Effectiveness a
Units: Units/Year
(08) Stock:
Non PreProduct Adopters=INTEG (-Visibility of New Product)
Init Non PreProduct Adopters=Total Population N*1/3
Units: Units
(09) Stock:
Potential Adopters P=INTEG (-Adoption Rate AR+Discard Rate
+Transition from PreProduct to New Product+Visibility of New Product)
Init Potential Adopters P=-Adopters A
Units: Units
(10) Stock:
PreProduct Adopters=INTEG (-Transition from PreProduct to New Product)
Init PreProduct Adopters=Total Population N*2/3)
Units: Units
(11) Flow:
Transition from PreProduct to New Product=PreProduct Adopters











Adoption Rate AR: default value 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Units/Year
Adoption Rate AR: Advertising Effectiveness a=0.022 2 2 2 2 2 2 2 Units/Year




































Graph for Adoption Rate AR







Adopters A: default value 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Units
Adopters A: Advertising Effectiveness a=0.022 2 2 2 2 2 2 2 2 Units









































Graph for Adopters A
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Potential Adopters P: default value 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Units
Potential Adopters P: Advertising Effectiveness a=0.022 2 2 2 2 2 2 2 2 Units
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Graph for Potential Adoption P







Adopters A: default value 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Units
Adopters A: Adoption Fraction i=0.03 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 Units







































Graph for Adopters A
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Adoption Rate AR: default value 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Units/Year
Adoption Rate AR: Adoption Fraction i=0.03 2 2 2 2 2 2 2 2 2 Units/Year
Adoption Rate AR: Adoption Fraction i=0.045 3 3 3 3 3 3 3 3 3 Units/Year
1 2 3































Graph for Adoption AR







Potential Adopters P: default value 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 Units
Potential Adopters P: Adoption Fraction i=0.03 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 Units












































Graph for Potential Adopters P
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System Dynamics Modeling for
New Product Diffusion and Its Limitations
In this paper, the process of diffusion of new products is modeled, using a variety of system dy-
namics models. The sales of new products are influenced by anticipated and unanticipated factors
which are both internal and external factors to the selling organization. To develop and design
techniques to explain the levels of new-product sales in this complex business environment, we
propose that it is necessary that system thinking be used. System thinking presents the view that
everything is interconnected in a complex network of systems and that system dynamics is a
natural way to implement such a system on a computer. Although a system dynamics model is
useful, it has some limitations for modeling micro-based phenomena.
Therefore, an agent-based model is introduced in this paper to overcome the shortcomings
noted above. For example, an agent-based model can be used to avoid the ad hoc supposition that
economic agents are almost homogeneous.
Hiroaki SAKAI
Katsuhiko KAWAI
